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あらまし：ドロップアウト予測とは，ある単位を落単する確率を予測することである．ドロップアウト予

測では，リスクのある学生を早期に特定し，適切な学習支援を行うため，予測精度と解釈性の両立が求め

られる．本研究では，入学時学力調査の結果を特徴量として，問題特性を活用した階層的グラフニューラ

ルネットワークによるドロップアウト予測手法を提案する．この結果，提案手法は，従来よりも予測精度

を向上し，解釈性を持つことを示す． 
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1. はじめに 
ドロップアウト予測とは，教育機関においてある

学生が単位を取得できない可能性を予測することで

ある．ドロップアウトは，その後の学習成果，精神

状態，および進路に悪影響を及ぼすため，リスクの

ある学生を早期に予測し，教育機関が適切に支援す

ることが重要である(1)． 
近年，機械学習分野の発展により，様々なドロッ

プアウト予測の手法が研究されている(2,3)．しかし，

これらの手法は解釈性と予測精度の両立ができず，

実応用には限界がある． 
この問題を解決するために，本研究では，解釈性

と予測精度を両立する階層的グラフニューラルネッ

トワーク(GNN)(4)を用いたドロップアウト予測手法

を提案する．入学時学力調査（数学）で得られた正

誤データから入学後の数学科目のドロップアウト予

測を行う．学力調査で用いられた問題項目には，分

野や教科が階層的にラベル付けされている．提案手

法では，この階層構造を段階的な GNN で構成する

ことで解釈性と予測精度を両立する． 
実データ実験の結果，提案手法は従来手法よりも

ドロップアウト予測の精度が向上した．さらに，提

案手法は，GNN のグラフ構造を分析し，ドロップ

アウト予測に寄与した分野やその分野間の関連性を

解釈できることを示した． 
 

2. 提案手法 
提案手法では，入学時学力調査（数学）で得られ

た正誤データから入学後の数学科目のドロップアウ

ト予測を行う．学力調査で出題された各問題項目に

は分野や教科が階層的にラベル付けされている．例

えば，分野は「微分」，「積分」など，教科は「数Ⅰ」，

「数 A」など高校生の学習指導要領に従ってラベル

付けされている．提案手法では，この階層構造を利

用した GNN によるドロップアウト予測を行う． 
図 1 は提案手法のモデル図である．はじめに，提

案手法ではラベル付けされた分野ごとに，正誤デー

タから問題項目 GNN を構築する．この問題項目グ

ラフから Diffpool(5)を用いて，各頂点が各分野の特徴

量を持つ分野 GNN に縮約する．ここで，Diffpool と
は，クラスタ割り当て行列を用いて，グラフ構造と

特徴量を段階的にソフトクラスタリングする手法で

ある．Diffpool ではクラスタ割り当て行列から縮約

後のグラフや予測に影響を与えた特徴量を解釈でき

る．したがって，その単位取得に必要な分野や教科

の分析ができるため，リスクのある学生に適切な支

援が可能となる． 
さらに，提案手法では，分野にラベル付けされた

教科ごとに，Diffpool(5)を用いて，各頂点が各教科の

特徴量を持つ教科 GNN に縮約する．その後，提案

手法では，この教科 GNN を Graph Attention 
Networks(6)と Diffpool に入力して得られた特徴量か

らドロップアウト予測を行う．これにより，提案手

法では，問題項目と分野の階層構造を利用した GNN 
により得られた特徴量からドロップアウト予測を行

う． 

 
図 1 提案手法のモデル図 
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表 1 各手法の AUC 

3. 評価実験 
 評価実験では，本学の入学時学力調査における数

学 CBT 試験の各問題への正誤反応データを用いる．

この学力調査は 666 人が受検し，18 分野 6 教科から

全 141 問題項目が出題された．このデータから各学

生が 1 年時に受講した数学系科目 7 つ（微積 1・2，
線形代数 1・2，数学演習 1・2，解析学）に対してド

ロップアウト予測を行った．ただし，本研究では，

可または不可を取得した学生をドロップアウトとし

た． 
 結果を表 1 に示す．提案(分野)と(教科)はそれぞれ

階層構造を分野 GNN，教科 GNN(図 1)まで構成した

場合を示す．提案(分野)は数学演習第一を除く全科

目で最も高い AUC を示した．また，全科目の平均

AUC も従来手法より良い値を示した．特に，階層構

造を考えない GNN と比較して，予測精度が向上し

た．そのため，本研究のように，明示的な階層構造

を GNN で学習することは，モデルの解釈性を高め

るとともに，予測精度の向上にも寄与した． 
 一方で，提案(教科)は予測精度でわずかに提案(分
野)より精度が悪化した．したがって，過度に複雑な

ラベル付けや階層構造は予測精度に悪い影響を与え

ることを示している． 
 次に，提案手法のドロップアウト予測に寄与し

た分野を解析するために，分野グラフの縮約に用い

たクラスタ割り当て行列を分析する．この行列を分

析することで，各科目のドロップアウトにどの分野

がどの程度影響するか可視化できる(5)． 
図 2 に結果を示す．図 2 は数学 7 科目について得

られたクラスタ割り当て行列のヒートマップである．

具体的には，縦軸は分野，横軸はドロップアウト予

測を行った科目を示す．また，ヒートマップの色が

黄色に近い（行列の値が大きい）ほど，その科目の

ドロップアウト予測における分野の影響が強いこと

を示す．この図から，全ての科目において，「積分法」

がドロップアウト予測に最も大きな影響を与えるこ

とが分かる． 

 
図 2 各科目のドロップアウト予測の要因分析 

 
一方で，「微分法」は微積のドロップアウト予測で

さえ，ほとんど影響を与えておらず，興味深い結果

を示した． 
以上のように，提案手法はドロップアウト予測に

寄与した要因を解釈することで，リスクのある学生

へ学習内容を考慮した適切な支援ができる． 
 
4. むすび 
 本研究では階層的グラフニューラルネットワーク

を用いたドロップアウト予測手法を提案した．実デ

ータ実験の結果，提案手法は従来手法よりも解釈性

を向上し，ドロップアウト予測精度も向上した． 
今後は，個々の学生がドロップアウト予測に影響

を与える要因を分析できる手法への拡張を目指す． 
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科目 提案 
(分野) 

提案 
(教科) GNN DNN XGB LGBM 

微積 1 0.723 
(0.071) 

0.697 
(0.064)  

0.697 
(0.064)  

0.684 
(0.071) 

0.677 
(0.035) 

0.677 
(0.032) 

微積 2 0.675 
(0.030) 

0.669 
(0.026) 

0.669 
(0.027) 

0.650 
(0.028) 

0.592 
(0.034) 

0.598 
(0.023) 

線形 1 0.679 
(0.036) 

0.674 
(0.031) 

0.674 
(0.032) 

0.644 
(0.048) 

0.664 
(0.066) 

0.667 
(0.075) 

線形 2 0.637 
(0.037) 

0.632 
(0.039) 

0.632 
(0.039) 

0.611 
(0.026) 

0.610 
(0.033) 

0.601 
(0.018) 

数演 1 0.709 
(0.041) 

0.700 
(0.038) 

0.700 
(0.039) 

0.712 
(0.032) 

0.644 
(0.037) 

0.653 
(0.035) 

数演 2 0.729 
(0.065) 

0.716 
(0.057) 

0.729 
(0.042) 

0.717 
(0.067) 

0.644 
(0.059) 

0.643 
(0.047) 

解析学 0.693 
(0.052) 

0.690 
(0.042) 

0.716 
(0.057) 

0.689 
(0.035) 

0.635 
(0.062) 

0.637 
(0.060) 

平均 0.692 
(0.047) 

0.683 
(0.042) 

0.683 
(0.042) 

0.672 
(0.043) 

0.638 
(0.046) 

0.639 
(0.041) 
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